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RESUMEN

ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DE ARQUITECTURAS DE REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES EN LA DETECCION DE MALARIA

Borbor Moreno Dayanara Mishel, 0750183113

La salud y la tecnologia estdn muy relacionadas en la actualidad, ya que gracias
a los avances tecnolégicos se han logrado emplear diversas soluciones a los
distintos problemas que se encuentran inmersos en la salud, uno de estos
problemas es la deteccién de la malaria en un tiempo oportuno para su
respectivo tratamiento. En el presente trabajo se realiza un aprendizaje profundo
con los modelos Mobilenet e Inception V3, utilizando una base de datos de
Kaggle llamada “Malaria Cell Images Dataset”, la cual esta constituida por dos
clases Parasitized que son las imagenes que presentan sefiales de existencia
de la infeccion de Malaria y Uninfected que no presenta anomalias, cada clase
contiene 13.780 imagenes dando un total de 27.560 imagenes, las herramientas
tecnoldgicas utilizadas fueron Python como lenguaje de programacion bajo su
distribucion Anaconda y entorno Jupyter y las librerias Keras y TensorFlow. Con
ello se procedi6 a realizar un andlisis del comportamiento de ambas
arquitecturas, para la cual se consider6 aproximadamente 8.000 imagenes,
debido a que una gran cantidad de imagenes requiere de un equipo
computacional muy potente y por la calidad de imagenes que contiene el dataset,
ya que todas no poseen una buena resolucion, por ende, la exactitud obtenida

en ambos modelos fue de 0. 9894 y 0.9555, respectivamente.

PALABRAS CLAVES: Redes Neuronales Convolucionales, Mobilenet,

Inception V3, Aprendizaje Profundo, Exactitud.



ABSTRACT

ANALYSIS OF THE BEHAVIOR OF ARCHITECTURES OF
CONVOLUTIONAL NEURONAL NETWORKS IN THE DETECTION OF
MALARIA

Borbor Moreno Dayanara Mishel, 0750183113

Health and technology are closely related today, because thanks to technological
advances, various solutions have been achieved to the different problems that
are immersed in health, one of these problems is the detection of malaria in a
timely manner for their respective treatment. In this work, a deep learning is
carried out with the Mobilenet and Inception V3 models, using a Kaggle database
called "Malaria Cell Images Dataset", which is constituted by two Parasitized
classes that are the images that show signs of existence of The infection of
Malaria and Uninfected that does not present anomalies, each class contains
13,780 images that give a total of 27,560 images, the technological tools used
were Python as a programming language under its Anaconda distribution and
Jupyter environment and the Keras and TensorFlow libraries. With this, an
analysis of the behavior of both architectures must be performed, for which
approximately 8,000 images are considered, because a large number of images
requires very powerful computational equipment and because of the quality of
images contained in the data set, since it does not have a good resolution,
therefore, the accuracy obtained in both models was 0.9894 and 0.9555,

respectively.

KEY WORDS: Convolutional Neural Networks, Mobilenet, Inception V3, Deep

Learning, Accuracy.
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1. INTRODUCCION
Actualmente la malaria es uno de los dilemas principales de salud a nivel
mundial, ya que es el causante de al menos 80 millones de infectados por afio
alrededor del mundo. La mayoria de las infecciones suceden en Africa y siendo
mas vulnerables los infantes menores de 5 afios. Cuyo principal reto es la

identificacién o diagndstico y tratamiento pertinente. [1] [2]

Los avances tecnoldgicos han generado un gran impacto en algunas areas, tales
como la educacién, agronomia, veterinaria, marketing, seguridad y por supuesto
la salud no esta exenta de esta gran revolucion, brindado una gran ayuda a la

resolucion de problemas y obtener resultados precisos e inmediatos.

La inteligencia artificial esta inmersa en esta revolucion, brindando considerables
ventajas, ya que al momento de detectar enfermedades en un tiempo oportuno
se puede dar una solucion a tiempo reduciendo gastos en tratamientos a
diferencia de los tratamientos de enfermedades que son detectadas en una
etapa avanzada.

En el presente trabajo se analizara el comportamiento de distintos modelos de
Redes Neuronales Convolucionales, frente al aprendizaje de una base de datos
obtenida en Kaggle llamada “Malaria Cell Images Dataset”, la cual posee

alrededor de 27,560 imagenes. Las arquitecturas a evaluar son:

e Inception V3

e Mobilenet

Los diversos modelos de redes neuronales convolucionales generar diferentes
resultados, tomando en cuenta la cantidad de imagenes y el problema al que es

aplicada. La estructuracion del presente informe se detalla a continuacion:

Capitulo 1: Se presenta la introduccion, su contexto de tal manera que permita
manifestar y justificar la problematica y el objetivo a alcanzar con el desarrollo de

este documento.

Capitulo 2: Se describen los puntos tedricos destinados como fundamento para
el desarrollo de la resolucion del problema planteado, detallando la solucién

obtenida.



Capitulo 3: Se detallan las conclusiones obtenidas basadas en los resultados
generados, demostrando de esta manera el cumplimiento del propoésito del

documento.

1.1.Marco Contextual
El reconocimiento y clasificaciébn de imagenes en la actualidad es realizado por
redes neuronales convolucionales, debido a que son arquitecturas donde las
neuronas son muy similares a la corteza visual de un cerebro humano, con

respecto a la recepcién de datos.

Existen diversas redes neuronales convolucionales, pero no todas garantizan
resultados efectivos, ya sea por la cantidad de imagenes o por el campo en el

que es empleada.

1.2.Problema
Realizar un andlisis de los modelos de redes neuronales convolucionales en el
campo de la salud como lo es la deteccidén de la malaria, ya que presenta una
alta exigencia de efectividad en sus resultados, para tomar las medidas

necesarias en personas infectadas de malaria.

1.3. Objetivo General
Analizar el comportamiento de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales mediante la comparacién de los resultados obtenidos con el
aprendizaje de imagenes, para la identificacion de imagenes infectadas y no

infectadas de malaria.



2. DESARROLLO
2.1.Marco Tebdrico

2.1.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales es una arquitectura inspirada en el
aprendizaje profundo, han manifestado ser eficaces en distintas areas,
como el reconocimiento o clasificacion de personas segun su género [3],
animales microinvertebrados [4], medios de transporte, cancer de mama,

e identificacion de tumores.

Sus capas totalmente interconectadas fusionan las salidas de las primeras
capas en un alto nivel. Por ende, pueden aprender de manera automatica
peculiaridades de alto nivel, demostrando su eficiente capacidad de

clasificacion. [5]
2.1.2. Clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes es una de los procesos primordiales, para
gue los elementos evaluados se puedan identificar mediante un video o
imagen. Se relaciona directamente con el aprendizaje profundo, de tal

manera que aumente la eficiencia de la clasificacion de imagenes. [6]
2.1.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un capo de inteligencia
artificial, perteneciente al area de aprendizaje automatico. Es
caracterizada por la transformacion de las caracteristicas de los

parametros que extrae. [7]
2.1.4. Herramientas tecnolégicas

2.1.4.1. Python

Se caracteriza por su simplicidad para la programacion orientada a
objetos, funcional e imperativa, por tanto, es considerado multi-
paradigmas. Siendo un lenguaje de alto nivel, facilita el desarrollo de

complejas tareas, debido a que posee tuplas, listas y diccionarios. [8]



Los métodos de aprendizaje, han alcanzado un alto éxito con relacion al
reconocimiento de voz, deteccién de elementos, contribuyendo con alto

rendimiento a fines industriales y académicos. [9]

2.1.4.2. TensorFlow

TensorFlow es una arquitectura de aprendizaje muy conocida y utilizada
de inteligencia artificial. Es de Google de segunda generacion, basada en
DistBelief. Este sistema es una biblioteca de software de codigo libre, que

para sus respectivos calculos usa esquemas de flujo de datos. [10]

2.1.5. Modelos de redes neuronales

2.1.5.1. Inception V3

Publicado por GoogleNet, se le realizaron cambio que permitieron la
optimizacién de los resultados del modelo al aumentar el flujo de la
informacion, se equiparo la profundidad y el nimero de filtros en cada una

de sus etapas. [11]

2.1.5.2. Mobilenet

Mobilenet es modelo muy ligero que permite a las redes neuronales
convolucionales de una manera eficaz. Su arquitectura se construye

usando una convolucion separada en profundidad. [12]

2.2.Marco Metodoldgico
Para el presente documento se utiliz6 un dataset de Kaggle llamada
“‘Malaria Cell Images Dataset”, la cual posee alrededor de 27,560
imagenes, de las cuales se utiliz6 8000 imégenes cada una con
dimensiones diferentes de aproximado (130x133) Las clases que posee

esta base de datos son 2:

1. Parasitized: Presenta el virus de la malaria

2. Uninfected: No presenta anomalias

10



Figura 1 Apariencia de las clases que posee el Dataset

' "o

Redd ity

1 2

Fuente: [13]

Para su aprendizaje profundo se utilizé6 dos modelos diferentes y muy conocidos
Incepption-V3 y Mobilenet, siendo las méas utilizadas al momento de clasificar

imégenes. Los parametros de cada modelo se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1 Cantidad de parametros de cada modelo

Parametros de los modelos de cada Red Neuronal
nvolucional
Modelos ~ CO, voluciona
Parametros Parametros no ,
Parametros totales
entrenables entrenables
Inception V3 25,441,954 34,432 25,476,386
Mobilenet 5,832,002 21,888 5,853,890

Fuente: Elaboracion propia

Ambos modelos se utilizaron para el aprendizaje y clasificacion, la base de datos
posee dos clases, de tal manera que la primera clase pertenece a las imagenes

con sefales de infeccion de malaria y la segunda clase no presenta anomalias.

La tabla 2 indica el nUmero de imagenes que posee cada clase y la cantidad de

imagenes utilizadas para el desarrollo este trabajo.

Tabla 2 Detalle de la cantidad de imagenes utilizadas

Numero total de NUumero de imagenes
Clases o .
imagenes utilizadas
Clase 1: Parasitized 13,780 4,000
Clase 2: Uninfected 13,780 4,000

Fuente: Elaboracion propia

El dataset utilizado consta de imagenes de diferente dimension y apariencia,

ademas de esto posee imagenes con iluminacion en las de la clase no infectadas

11



y en las infectadas hay imagenes que se logran observar su presencia de la

infeccidn, pero esta es muy leve.

Cada red neuronal fue entrenada por separado, cuyo entrenamiento presentd un
alto costo computacional, debido al tiempo que tarda cada red en aprender y por
la cantidad de imagenes que aprende.

Figura 2 Ciclo del aprendizaje de los modelos

Procesamiento Entrenamiento Evaluacion de

Inicio .
de imagenes de los modelos los resultados

Fuente: Elaboracion propia

El desarrollo de una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales
existen diferentes maneras de llevarlas a cabo, debido a que en la actualidad
hay frameworks o API's expertos en redes neuronales. El presente trabajo se
llevd a cabo con las librerias TensorFlow y Keras, como lenguaje de
programacion Python, bajo la distribucion de Anaconda y su entorno Jupyter

porque permite un trabajo interactivo.

El Hardware utilizado posee una tarjeta de video NVIDIA GTX 960M de 2GB y

procesador Intel Core i7 de 16GB de RAM de sexta generacion.

2.3.Resultados
Se logré como resultados lo que se detalla en la tabla 3. Se puede observar el
Accuracy(exactitud), loss (pérdida) y el tiempo que tomé el entrenamiento. La

prueba fue realizada con imagenes de ambas clases infectadas y no infectadas.

Tabla 3 Resultados obtenidos del aprendizaje de los modelos

Accuracy o .
Modelos _ Loss (Pérdida) Tiempo
(Exactitud)
Inception V3 0.9555 0.1238 71h56m54s
Mobilenet 0.9894 0.0331 69h24m34s

Fuente: Elaboracion propia

Al momento de evaluar la imagen que se muestra a continuacion, la cual pertenece a
la clase Uninfected (No infectado):

12



Figura 3 Imagen de la clase Uninfected

C1_thinF_IMG_20
150604_104722_c
ell_216.png

Fuente: [13]

Mobilenet indica que es una imagen que pertenece a la clase Uninfected con un
0.99479336, de igual manera Inception V3 indic6 que pertenece a la clase
Uninfected con un 0.9239347, como se puede observar en la imagen a

continuacion:

Figura 4 Prueba realizada con el modelo Mobilenet

" Jupyter MobilenetPrueba wrsamedshanges A Lo

—
File Edit View Insert Cell Kernel Help rusted ‘ Python 3

B+ 2 A B % MHRun B C P Code v

2307 £90 | | - luZugs 41S/STEp - LOSS: V.YdW5 - ac
c: ©.9821

Epoch 24/25

250/250 [ ] - 10268s 41s/step - loss: ©.0446 - ac
C: ©.9845

Epoch 25/25

250/250 [ ] - 18175s 4ls/step - loss: 8.8331 - ac
c: ©.989%4

Out[6]: <keras.callbacks.History at 8x2371b61l4cc@>

In [42]: »ath, show=False):

i_img(img_path, target_size=(158, 150))
ige.img_to_array(img)
expand_dims(img_tensor, axis=@)

5.

.mg_tensor[a])
£y
o

Dayanara Borbor\Downloads\cell_images\C1_thinF_IMG_20156604_1684722_cell_216.png"
>rs\Dayanara Borbor\Downloads/cuervo.jpg"

wge(img_path)

‘edict(new_image)

4

Out[42]} array([[0.90528666, ©.99479336]], dtype=float32)

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5 Prueba realizada con el modelo Inception V3

 Jupyter InceptionPrueba wrsses crenges P Logou
File Edit View Insert Cell Kernel Help Trusted \ Python 3
@D+ = @A B 4+ ¥ MRin B C W Code v, =
259) 290 | 1 - 7929Ys 32s/step - loss: V.1334 - acc:
@8.9551
Epoch 24/25
250/250 [ ] - 7916s 32s/step - loss: ©.1328 - acc:
@.9535
Epoch 25/25
250/258 [ 1 - 7920s 32s/step - loss: ©.1238 - acc:
©.9555

Out[6]: <keras.callbacks.History at 9x23879a35bee>

In [33]: mage(img_path, show=False):

image.load_img(img_path, target size=(150, 158))
nsor = image.img_to_array(img)

nsor = np.expand_dims(img_tensor, axis=@)

nsor /= 255.

W
t.imshow(img_tensor[@8])
t.axis('off")
t.show()

img_tensor

:\\Users\Dayanara Borbor\Downloads\cell_images\C1l_thinF_IMG_206150604_184722 cell
'C:\\Users\Dayanara Borbor\Downloads/cuervo.jpg'
load_image(img_path)

» model.predict(new_image)

oo 0

4 »
0Ut[13]: array([[0.97606529, ©.9239347 ]], dtype=float32)

Fuente: Elaboracién propia

Ahora se evalla la siguiente imagen, perteneciente a la clase Parasitized:

Figura 6 Imagen de clase Parasitized

C39P4thinF_origi
nal_IMG_2015062
2_105335_cell_16.

png
Fuente: [13]
En las imagenes a continuacion se logra observar que ambos modelos indican

gue es una imagen de clase Parasitized. Pero Inception V3 da un resultado de
0.928053 siendo el mejor resultado.

14



~ Jupyter

Figura 7 Prueba con el modelo Mobilenet

MobilenetPrueba utosavea

a Logou

File Edit View Insert Cell Kernel Help rusted | & |Pythona
B+ = OB 4+ ¥ MHRn B C P Code ML=
2507 £50 | ] - losovs als;sTep - 10SS: ¥.Y5Y3 - ac
c: B.9821
Epoch 24/25
258/258 [ ] - 10268s 41s/step - loss: ©.8448 - ac
c: B.9845
Epoch 25/25
258/25@ [ ] - 1e175s 4ls/step - loss: 8.0331 - ac
c: ©.9894
Out[6]: <keras.callbacks.History at ©x2371b614cc@>
In [36]: :False):l
ath, target_size=(150, 158))
array(img) # (height, width, channels)
is(img_tensor, axis=8) # (1, height, width, channels), add a dimension be:
# imshow expects values in the range [8, 1]
e])
orbor\Downloads\cell images\C39P4thinF_original IMG 20150622 1085335 cell 16.png’
‘a Borbor\Downloads/cuervo.jpg'
h)
image)
4 »
Out[36]: array([[0.6536189 , ©.34638113]], d‘type:floa‘t32)|

"~ Jupyter

File Edit

Fuente: Elaboraciéon propia

Figura 8 Prueba con el modelo Inception V3

InceptionPrueba nsavsd changes)

ﬂ Logou

View Insert Cell Kernel Help Trusted \ Python 3

B+ = @ B 4+ ¥ MRin B C P Code v | =

Out[6]:

In [27]:

2587258 | | - /929s 3Zis/step - loss:
0.9551

Epoch 24/25

258/258 [ ] - 79165 32s/step - loss:
©.9535

Epoch 25/25

258/258 [ ] - 79205 32s/step - loss:
0.9555

<keras.callbacks.History at 6x23879a35b8@>

:False):
sath, target_size=(150, 150))

_array(img)
ns{img_tensor, axis=0)

e1)

w.1534 - acc:

@.1328 - acc:

@.1238 - acc:

3orbor\Downloads\cell_images\C39P4thinF_original_ IMG_28158622_185335_cell_16.png’

~a Borbor\Downloads/cuervo.jpg'
:h)
_image)

4

Out[27]:

array([[0©.9280853 , ©.07194694]], dtype=float32)

Fuente: Elaboracion propia
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3. CONCLUSIONES
Se logro observar que al momento de utilizar diferentes arquitecturas de redes
neuronales convolucionales generan resultados distintos a pesar de que los
parametros a entrenar sean los mismo, como la cantidad de imagenes, el
optimizador ADAM, por ello se debe realizar la prueba con diferentes modelos,
para asi poder determinar cual es el mas Optimo, segun el problema al que se

emplea.

En los modelos evaluados se logré constatar que su estructura se enfatiza unas
mas que otras y esto no se da solo por su exactitud o pérdida, también se da por
la cantidad de parametros que se van a entrenar, ya que esto requiere que la

exigencia del recurso Hardware sea mas alta.

El andlisis del comportamiento entre Mobilenet e Inception V3, se pudo
comprobar que en este caso de la deteccién de Malaria el que generé un mejor
rendimiento al momento de realizar las pruebas fue Inception V3, ya que dio
resultados 6ptimos, en cambio Mobilenet se logré observar que tiene falencias

cuando se trata de detectar imagenes que pertenecen al grupo Parasitized.
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ANEXOS
ANEXO A: Se logra observar que como primera instancia se deben cargar las

librerias y paquetes necesarios

Figura 9 Carga de librerias y paquetes del modelo Inception V3

import keras

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.layers import Dense,GlobalAveragePooling2D
from keras.preprocessing import image

from keras.models import Model

from IPython.display import Image

from keras.applications import imagenet utils

import numpy as np

from keras.metrics import categorical_crossentropy

from keras.optimizers import Adam

from keras.metrics import categorical_crossentropy

from keras.layers.core import Dense, Activation,Flatten
from keras import backend as K

from IPython.display import Image

from keras.optimizers import Adam

from keras.applications.inception_v3 import Inceptionv3
from keras.applications.inception_v3 import preprocess_input, decode_predictions

1

Using TensorFlow backend.

Fuente: Elaboracion propia

Figura 10 Carga de librerias y paquetes del modelo Mobilenet

import keras

from keras import backend as K

from keras.layers.core import Dense, Activation

from keras.optimizers import Adam

from keras.metrics import categorical crossentropy

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.preprocessing import image

from keras.models import Model

from keras.applications import imagenet_utils

from keras.layers import Dense,GlobalAveragePooling2D,Flatten
from keras.applications import MobileNet

from keras.applications.mobilenet import preprocess_input
import numpy as np

from IPython.display import Image

from keras.optimizers import Adam

Using TensorFlow backend.

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO B: Se procede a agregar capas Yy entrenar las capas superiores,

detallando el nimero de clases con las que se va a trabajar.

Figura 11 Agregacion de capas al modelo Inception V3

base_model=InceptionV3(weights=None,include_top=False, classes=2) #imports the m
x=base_model.output

#=GlobalAveragePooling2D( ) {x)

x=Dense(1824,activation="relu')(x) #we add dense layers so that the model can le
x=Dense(1824,activation="relu')(x) #dense lLayer 2
x=Dense(512,activation="relu’')(x) #dense Layer 3
preds=Dense(2,activation="softmax"){x)

Fuente: Elaboracion propia

Figura 12 Agregacion de capas al modelo Mobilenet

base_model=MobileNet(weights=None,include top=False, classes=2) #imports the mob
¥=base_model.output

¥=GlobalAveragePooling2D() (%)

x=Dense(1824,activation="relu"){x) #we add dense layers so that the model can le
¥=Dense(1824,activation="relu"){x) #dense Llayer 2
x=Dense(512,activation="relu')(x) #dense Layer 3
preds=Dense(2,activation="softmax") (%)

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO C: Se realizar el resumen del modelo para observar el nimero de

parémetros a entrenar.
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Figura 13 Resumen del modelo Inception V3

base_model=Model (inputs=base_model.input,outputs=preds)
base _model.summary()

dense_2 (Dense) (None, 1824) 1849688 dense_1
[e]fe]
dense_3 (Dense) (Hone, 512) 524888 dense_2
[e]fe]
dense_4 {Dense) (Hone, 2) 1826 dense 3

(ejfe]

Total params: 25,476,386
Trainable params: 25,441,954
Hon-trainable params: 34,432

Fuente: Elaboracion propia

Figura 14 Resumen del modelo Mobilenet

base_model=Model(inputs=base_model.input,cutputs=preds)
base_model. summary ()

e L3 L w ¥ ¥ ¥ T

conv_pw_13_bn (BatchNormaliz (MNone, MNone, Mone, 1824) 4896

conv_pw_13 relu (RelU) (Mone, None, Mone, 1824) @
global_average_pooling2d 2 { (Mone, 1824) 8
dense 1 (Dense) (Mone, 1824) 1249688
dense_2 (Deanse) (Monz, 1824) 1849606
dense_3 (Dense) (Hone, 512} 524868
dense_4 (Dense) (Mone, 2) 1826

Total params: 5,853,898
Trainable params: 5,832,882
Hon-trainable params: 21,388

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO D: Carga de las imagenes para el entrenamiento, especificando la ruta.
Figura 15 Carga de datos para el entrenamiento del Modelo Inception V3

cessing_function=preprocess_input) #included in our dependencies

_directory('C:\\Users\Dayanara Borbor\Documents'Complexivo\Datasetlcell images',
target_size=(224,224),
color_mode="rgb',
batch _size=32,
class_mode='categorical’,
shuffle=True)
4 4

Found 8888 images belonging to 2 classes.

o v S - raor ]

Fuente: Elaboracion propia

Figura 16 Carga de datos para el entrenamiento del Modelo Mobilenet

: bcessing_functionzpreprocess_input) #included in our dependencies

n_directory('C:\\Users\Dayanara Borbor\DocumentsiComplexivo\Datasetl\cell images’
target _size=(224,224),
color_mode='rgb',
batch_size=32,
class _mode='categorical',
shuffle=True)

4
Found 8888 images belonging to 2 classes.

Fuente: Elaboracion propia

ANEXO E: Entrenamiento de los modelos utilizando el optimizador ADAM.

Figura 17 Entrenamiento del modelo Inception V3
base_model.compile(optimizer="Adam',loss="binary_crossentropy',metrics=['accurac

# Adam optimizer
# loss function will be categorical cross entropy
# evaluation metric will be accuracy

step_size_train=train_generator.n//train_generator.batch_size
base model.fit generator(generator=train_generator,
steps per epoch=step size train,
epochs=25)
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 18 Entrenamiento del modelo Mobilenet
base_model.compile(optimizer="'Adam',loss="binary_crossentropy',metrics=["'accurac

# Adam optimizer
# loss function will be categorical cross entropy
# evaluation metric will be accuracy

step size train=train_generator.n//train_generator.batch _size
base_model.fit_generator(generator=train_generator,
steps_per_epoch=step_size_train,
epochs=25)
Fuente: Elaboracién propia

ANEXO F: Resultados obtenidos del entrenamiento

Figura 19 Resultados obtenido del entrenamiento del modelo Inception V3

Epoch 23/25

250/25@ [==============================] - 792%s 32s/step - loss: ©.1334 - acc:
B8.9551

Epoch 24/25

258/258 [==============================] - 79165 32s/step - loss: 8.1328 - acc:
B8.9535

Epoch 25/25

258/258 [==============================] - 752@8s 32s/step - loss: ©.1238 - acc:
8.9555

<keras.callbacks.History at 8x23879a35b80>
Fuente: Elaboracién propia

Figura 20Resultados obtenidos del entrenamiento del modelo Mobilenet

Epoch 23/25

250/250 [==============================] - 10200s 41s/step - loss: 0.0503 - ac
c: B.9821

Epoch 24/25

258/250 [==============================] - 10268s 4ls/step - loss: 8.8448 - ac
c: ©.9845

Epoch 25/25

25@/250 [==============================] - 10175s 4ls/step - loss: 8.8331 - ac
c: 8.9894

<keras.callbacks.History at 8x2371b614ccB>
Fuente: Elaboracién propia
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